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Izvleček
Segmentacija tumorjev je eden izmed najpomembnejših korakov pri načrtovanju
zdravljenja na področju onkologije. Trenutno načrtovanje radioterapije temelji na
opredelitvi 3D binarne mape tumorja, ki nastane pri računalniški ali ročni segmen-
taciji CT slike. Slednja je v klinični rabi pogostejša, njena subjektivna narava pa je
vir precejšnjih negotovosti, ki so zaradi binarnega pristopa opredelitve tumorja naj-
večje na robovih tarčnih volumnov. Vodijo lahko v neustrezno dozno porazdelitev
pri radioterapiji in povzročajo slabo reproducibilnost načrtovanja zdravljenja.
V magistrski nalogi smo razvili nov pristop opredelitve tumorja, s katerim bi
v bodoče lahko zmanjšali vpliv negotovosti in dosegli boljšo reproducibilnost zdra-
vljenja. Razvili smo novo metodo opredelitve tarčnih volumnov, ki na podlagi PET
in CT slike ustvari verjetnostno mapo tumorja v področju glave in vratu. Vklju-
čuje opis visoke in nizke verjetnosti za prisotnost tumorja ter oceno negotovosti
verjetnostnih tarčnih volumnov.
Model glede na vrednost privzema radiofarmaka v vsakem izmed volumskih ele-
mentov PET slike ustvari mapo visoke verjetnosti za prisotnost bolezni. Nato v odvi-
snosti od razdalje in okoliške anatomije izračuna verjetnost mikroskopske infiltracije.
S tem se verjetnostna mapa visoke verjetnosti razširi na mapo nizke verjetnosti za
prisotnost tumorja.
Metoda vključuje oceno negotovosti verjetnostne mape prisotnosti tumorja, ka-
tere dva glavna prispevka sta slikovne negotovosti in negotovosti mikroskopske infil-
tracije tumorja. Prve oceni na podlagi znanih negotovosti pri PET slikanju, medtem
ko negotovosti mikroskopske infiltracije izračuna iz rezultatov modela pri različnih
vrednostih parametra, ki opisuje doseg mikroskopske infiltracije tumorja.
Rezultate smo primerjali s klinično segmentacijo – binarno mapo prisotnosti tu-
morja. Iz posameznih transverzalnih rezin je razvidno, da na nekaterih področjih
verjetnostna in binarna mapa prisotnosti tumorja sicer sovpadata, pri obeh bolni-
kih, ki jih obravnavamo pa je območje neničelne verjetnosti za prisotnost tumorja,
določeno z modelom, manjše od območja binarne mape klinične segmentacije. Ne-
gotovost modela in verjetnostne mape prisotnosti tumorja je vsota negotovosti mi-
kroskopske infiltracije in slikovnih negotovosti. Izkaže se, da prevladajo slednje,
njihov prispevek pa znaša približno trikratnik negotovosti mikroskopske infiltracije
tumorja.
Uporaba modela na podlagi verjetnostnega pristopa k opisu prisotnosti tumorja
in razumevanja negotovosti na primerih dveh bolnikov, ki jih obravnavamo služi kot
dobro izhodišče za nadaljevanje tovrstne študije, vendar bo samo analiza večjega
števila bolnikov z ustrezno dolgimi časi sledenja ustrezno ovrednotila napredek k
boljši reproducibilnosti vrisovanja tarčnih volumnov in zdravljenja v radioterapiji.
Ključne besede: načrtovanje radioterapije, segmentacija tumorja, verjetnostna
mapa prisotnosti tumorja, zmanjšanje negotovosti, reproducibilnost zdravljenja
PACS: 87.61.-c, 87.57.nf, 87.57.C-

Abstract
Tumor segmentation for radiation therapy is one of the most important parts
of treatment planning. Current treatment planning is based on an interpretation
of the tumor’s binary 3D map, which is created by automated or manual segmen-
tation of CT scans. The latter is used more frequently in clinical practice. The
subjective nature of manual segmentation can lead to great observer variability and
segmentation uncertainty, which is the greatest at the edge of target volumes. This
uncertainty can lead to a inappropriately distributed radiotherapy dose and poor
repeatability of treatment planning.
In this master thesis, we have developed a new approach to defining a tumor
volume that could reduce the effect of uncertainty and could potentially lead to
increased repeatability of treatment. We have developed a new method for specifying
target volumes based on a PET and a CT scan by creating a probabilistic tumor
likelihood map in the head and neck area. It contains the high and low likelihood
tumor maps and target volumes uncertainty assessment.
Depending on the radiotracer uptake in each voxel of a PET scan, the model first
creates a high likelihood map of disease presence. Depending on the distance and
surrounding anatomy, model calculates the likelihood of microscopic infiltration. In
this part, the map of high likelihood is expanded to a map of low likelihood for
tumor presence.
The method also includes the evaluation of tumor likelihood map uncertainty,
which has two main contributions – imaging uncertainties and uncertainty of mi-
croscopic tumor infiltration. Imaging uncertainties are assessed based on known
uncertainties of a PET scan, whereas the uncertainty of microscopic infiltration is
calculated based on modeling results at different parameter values of microscopic
tumor infiltration.
Tumor likelihood maps were compared to clinical segmentation – the binary maps
of tumor presence. Individual axial slices show that in some areas the likelihood and
the binary map of tumor presence overlap for both analyzed patients. In other parts,
area of non-zero likelihood for tumor presence was smaller than the binary map of
clinical segmentation. Uncertainty of the model and tumor presence likelihood map
is a combination of microscopic infiltration uncertainties and image uncertainties.
The results show that the latter was the dominant factor for the analyzed cases,
with its contribution being approximately three times greater than the uncertainty
of microscopic tumor infiltration.
Use of the probability based approach of defining tumor presence and the eva-
luation of uncertainty based on the two patients used in the analysis serves as a
good proof of concept. Only an expanded study with a larger population size and
appropriately long follow up would be needed for better repeatability of specifying
target volumes and treatment planning in radiotherapy.
Keywords: radiotherapy planning, tumor segmentation, tumor likelihood map, un-
certainties reduction, reproducibility of treatement
PACS: 87.61.-c, 87.57.nf, 87.57.C-
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Poglavje 1
Specifični cilji
Načrtovanje zdravljenja tumorjev v radioterapiji temelji na priporočilih Internati-
onal Commission on Radiation Units (ICRU 50, 62, 83), ki predpisujejo definicijo
tarčnih volumnov z binarnimi mapami.
Razvoj modernih slikovnih tehnik, kot je pozitronska emisijska tomografija (PET)
v kombinaciji z računalniško tomografijo (CT) omogoča boljšo vizualizacijo tumorja
kot celote in spremljanje heterogenosti posameznih volumskih elementov. Slednji
se lahko razlikujejo po volumski gostoti tumorskih celic, kar je v neposredni po-
vezavi z biološko aktivnostjo in celičnim metabolizmom [1]. Predlog načrtovanja
zdravljenja v okviru novih ICRU priporočil bo temeljil na verjetnostnem pristopu
opisa tumorja. Eden izmed ciljev je iz lastnosti vsakega volumskega elementa PET
slike (količina privzema radiofarmaka) določiti 3D porazdelitev aktivnosti in izra-
čunati ustrezno porazdelitev verjetnosti za prisotnost tumorskih celic, ki bo služila
kot vhodni podatek za izračun in optimizacijo dozne porazdelitve.
Velik izziv pri načrtovanju zdravljenja predstavljajo negotovosti v segmentaciji
tumorja in definiciji tarčnih volumnov, ki jih delimo na slikovne negotovosti in ne-
gotovosti povezane z mikroskopsko infiltracijo tumorja. Nov pristop načrtovanja
zdravljenja, ki bo temeljil na verjetnostnem opisu tumorja, bi lahko bistveno pripo-
mogel k zmanjšanju teh negotovosti.
Glavni cilji raziskave so:
• Razviti metodo verjetnostnega opisa tumorja na kliničnih podatkih dveh
bolnikov s tumorjem v področju glave in vratu
– Iz literature oceniti slikovne negotovosti 18F-FDG PET slikanja
– Na podlagi vrednosti 18F-FDG PET slike izračunati verjetnostno mapo
področja visoke verjetnosti za prisotnost tumorja
– Izračunati mapo slikovnih negotovosti
– Razširiti mapo področja visoke verjetnosti z modelom mikroskopske
infiltracije tumorja ob upoštevanju anatomskih značilnosti posame-
znega bolnika
– Oceniti in izračunati negotovosti mikroskopske infiltracije
11
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• Primerjati rezultate verjetnostne mape prisotnosti tumorja z binarno mapo
klinične (referenčne) segmentacije tumorja na CT sliki.
– Definirati ustrezen kriterij za primerjavo verjetnostne in binarne mape:
koeficient podobnosti (KP)
– Numerično ovrednotiti podobnost verjetnostne in binarne mape segmen-
tacije tumorja obeh bolnikov
12
Poglavje 2
Uvod
2.1 Rak in medicinsko slikanje
Rak je postal najbolj pogost vzrok smrti v razvitih delih sveta [2]. V Sloveniji je
približno vsaka tretja smrt posledica raka, med najbolj pogostimi pa so raki na
pljučih, črevesju, prostati in dojkah [3].
Področje medicinskega slikanja zajema kar nekaj slikovnih tehnik za diagnosti-
ciranje morebitne prisotnosti tumorja. V osnovi se delijo na dve glavni skupini –
anatomske in funkcijske metode slikanja, ki se razlikujeta v načinu pridobivanja
informacij o prisotnosti tumorja.
Slika 2.1: Primerjava slik transverzalnih rezin, posnetih z različnimi slikovnimi teh-
nikami. Na anatomski CT sliki (A) je tumor slabo viden, medtem ko je iz PET
slike (B) jasno razvidno področje povečanega privzema glukoze. Fuzija CT in PET
slike (C) zagotavlja največjo količino informacij o mestu in velikosti tumorja. Na
MRI sliki je signal malenkost povišan v področju, kjer se nahaja tumor (D) [4].
13
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Primera anatomskega slikanja sta magnetna resonanca (MRI) in računalniška
tomografija (CT), ki z ustrezno nastavitvijo parametrov zajema slike omogočata
vizualizacijo anatomije in njenih sprememb, povezanih s prisotnostjo tumorja. V
skupini funkcijskih metod slikanja je najbolj razširjena pozitronska emisijska tomo-
grafija – PET, ki prikazuje prostorsko porazdelitev biološke aktivnosti in celičnega
metabolizma tumorja.
PET/CT je ena izmed slikovnih metod, ki lahko služi pri opredelitvi tarčnih
volumnov. V primerjavi s CT slikanjem prinaša dodatne informacije in s tem omo-
goča natančnejšo segmentacijo tumorja [4], kar vodi v zmanjšanje razlik v vrisovanju
tarčnih volumnov.
PET slikanje temelji na uporabi radiofarmaka, tj. kemijska spojina, sestavljena
iz radioaktivnega jedra (radionuklida) in biološke spojine (liganda) [5]. Slednji je
analog specifične biološke molekule in definira lastnosti in biološke procese radio-
farmaka po administraciji v telo. Npr. 18F-fluorodeoksiglukoza (FDG) je analog
glukoze in se uporablja za merjenje celičnega metabolizma in aktivnosti [6]. Radio-
aktivna jedra so β+ sevalci, katerih večina ima kratek razpolovni čas. Med najbolj
pogoste štejemo izotope 18F, 11C, 15O, 13N in 82Rb (tabela 2.1). Najbolj priljubljen
je 18F, razlog pa tiči v njegovem razpolovnem času (t1/2 = 110 min) – ta je daljši od
razpolovnih časov večine radioaktivnih jeder, ki so v uporabi pri PET slikanju, zato
omogoča slikanje bolj oddaljenih področij od mesta administracije radiofarmaka.
Radionuklid Razpolovni čas
11C 20.4 min
13N 10 min
15O 2 min
18F 110 min
68Ga 68 min
82Rb 75 s
Tabela 2.1: Radionuklidi, ki so v uporabi pri PET slikanju in pripadajoči razpolovni
časi [5].
Vsak radiofarmak služi spremljanju specifičnega biološkega procesa, uspešnost
in kvaliteta vizualizacije želenih lastnosti tkiva pa je odvisna tako od prave izbire
radionuklida, kot tudi ustrezne biološke spojine. Tabela 2.2 prikazuje nekaj PET
radiofarmakov in ustrezen biološki proces, ki ga želimo spremljati.
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Radiofarmak Uporaba – proces
18F-Fluorodeoksiglukoza (FDG) Metabolizem možganov in srca, detek-
cija tumorjev in epilepsije
6-18F -L-Fluorodopa Ocenjevanje sinaptične dopaminske
funkcije možganov
18F -Fluorotimidin (FLT ) Merjenje celične proliferacije in karak-
terizacija tumorjev
15O-V oda, 13N -Amoniak Merjenje srčne in cerebralne perfuzije
n-15O-Butanol Meritve krvnega pretoka v možganih in
drugih organih
11C-Natrijev acetat Meritve porabe kisika srčne mišice
Tabela 2.2: Nekaj PET radiofarmakov in pripadajoči procesi, ki jih spremljamo pri
PET slikanju [5].
FDG PET nudi vpogled v prostorsko porazdelitev metabolne aktivnosti tkiva,
slednjo pa lahko povežemo z verjetnostjo za prisotnost tumorja. Ob vbrizgu radi-
ofarmaka FDG se njegov največji delež nakopiči v tumorju in metabolno aktivnih
organih (možgani, jetra, vneto tkivo), ki za svoje delovanje v primerjavi z okoliškim
tkivom zahtevajo večjo potrebo po glukozi. Ob poznavanju mesta in intenzitete ko-
pičenja lahko glede na količino privzema radiofarmaka pripišemo ustrezno verjetnost
za prisotnost tumorja [7].
Najbolj pogosta metoda kvantifikacije PET slike, ki je trenutno v uporabi, je
standardizirana vrednost privzema radiofarmaka (SUV), definirana kot
SUVi =
ri
A/m
(2.1)
kjer je ri [Bq/ml] količina sevanja iz i-tega volumskega elementa, zaznana s PET
skenerjem, A [Bq] vbrizgana aktivnost radiofarmaka v bolnika, in m [kg] masa pa-
cienta. Tipične vrednosti aktivnosti radiofarmaka, vbrizganega v bolnika se gibljejo
med 200 in 300 MBq, kar se na PET sliki odraža v SUV vrednostih do nekaj 10
mg/ml.
SUV vrednost je odvisna od mnogih fizikalnih, bioloških in tehničnih dejavni-
kov, ki vplivajo na izid PET slikanja in povzročajo prisotnost slikovnih negotovosti,
ki se navezujejo neposredno na izvedbo slikanja in fiziko mehanizmov pri razpadu
radioaktivnega sevalca ter biologijo procesov v našem telesu.
2.2 Obstoječe metode načrtovanja zdravljenja
Eden izmed načinov zdravljenja raka je radioterapija, ki temelji na uporabi ionizi-
rajočega sevanja. Bistveni korak v procesu zdravljenja je načrtovanje, kar vključuje
15
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definicijo tarčnih volumnov in segmentacijo tumorja ter izračun in optimizacijo do-
zne porazdelitve. Definicija tarčnih volumnov trenutno temelji na priporočilih ICRU
50, 62, 83. ICRU 50 definira tarčne volumne kot:
• GTV (angl. Gross Tumor Volume) – vidni oz. tipni del tumorja, kjer je
koncentracija malignih celic največja.
• CTV (angl. Clinical Target Volume) – klinični tarčni volumen oz. tkivni
volumen, ki vključuje makroskopski in nevidni, suklinični del tumorja.
• PTV (angl. Planning Target Volume) – načrtovalni tarčni volumen, ki
vključuje CTV in varnostni rob, kar zagotavlja, da kljub morebitnim premikom
in spremembam oblike ter velikosti tarče, CTV prejme predpisano dozo. Širino
dodatnega roba k CTV določa Van Herkova enačba [8]:
M [mm] = 2.5Σ + 0.7σ (2.2)
kjer je Σ sistemska napaka, ki je posledica naključnih napak pri načrtovanju
radioterapije (napaka pri opredelitvi tarčnih volumnov, napaka zaradi premi-
kov in pozicioniranja, itd.), in σ naključna napaka pri izvedbi radioterapije
(napaka zaradi končne natančnosti sistema za dostavljanje doze, napaka za-
radi dihanja in premikov organov med terapijo, itd.).
• OAR (angl. Organ At Risk) – kritični zdravi organi, katerih občutlji-
vost na ionizirajoče sevanje bi lahko pomembno vplivala na postopek izdelave
obsevalnega načrta in višino predpisane doze sevanja.
Zbirka priporočil ICRU 62 in 83 se osredotoča na dodatno razdelitev volumnov
(slika 2.2) – področje PTV zajema CTV in varnostni rob, ki upošteva negotovo-
sti, povezane s premiki bolnika in organov med terapijo, in negotovosti v povezavi
s pozicioniranjem bolnika ter morebitnimi mehanskimi napakami aparata zaradi
nenatančne umeritve, slabega vzdrževanja, staranja itd.
Slika 2.2: Shematski prikaz tarčnih volumnov; levo: ICRU 50. Desno: ICRU 62,
ki vsebuje dodatno področje ITV (Internal Target Volume), ki upošteva premike
bolnika in organov med terapijo [9].
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2.2.1 Obstoječe segmentacijske metode
Raziskave kažejo, da FDG PET slikanje lahko bistveno pripomore k boljši oceni
velikosti tumorja, ki je z uporabo zgolj anatomskih tehnik slikanja lahko podcenjena
[10]. V osnovi se segmentacijske metode delijo na avtomatske in ročne, vsaka pa
ima svoje prednosti, slabosti in negotovost. Izbira prave je pri segmentaciji PET
slike odvisna od mnogih dejavnikov, predvsem pa od vrste in velikosti tumorja ter
področja, kjer se nahaja tumor itd.
• Algoritmi z uporabo praga: Segmentacija z uporabo praga temelji na iska-
nju specifične SUV vrednosti (pogosto izražena kot delež SUVmax), ki definira
mejo med ozadjem in objektom in je odvisna od vrste in velikosti tumorja.
Prednost metode je konceptualno preprost pristop, vendar vključuje nekaj po-
membnih predpostavk: objekt ima dobro definirane meje (strm gradient med
intenziteto objekta in ozadja), intenziteta objekta in ozadja je uniformna, šum
na sliki je majhen v primerjavi z gradientom intenzitete na meji objekta, itd.
• Gradientni segmentacijski algoritmi: Segmentacijski algoritmi, ki delu-
jejo na podlagi iskanja gradienta, definirajo mejo med področji visokega in
nizkega privzema radiofarmaka. Glavna prednost v primerjavi s pragovno se-
gmentacijo je v tem, da algoritem uspešno segmentira objekt kljub temu, da
intenziteta znotraj in zunaj objekta ni nujno uniformna.
• Širjenje območij (angl. Region growing): Algoritem se začne v vo-
lumskem elementu znotraj objekta (seme). V naslednjem koraku preveri vse
sosednje volumske elemente in jih v področje vključi na podlagi ustreznosti
določenega kriterija podobnosti, ki se nanaša na intenziteto ali druge lastno-
sti PET slike. Kriterij podobnosti je lahko fiksen interval, znotraj katerega
se mora nahajati intenziteta posameznega volumskega elementa, da zadosti
pogoju:
I(r) ∈ [Ī − fσ, Ī + fσ] (2.3)
kjer je I(r) intenziteta, Ī in σ povprečna vrednost intenzitete in standardni
odklon, f pa faktor dopustnega odstopanja, ki določa ali volumski element
ustreza kriteriju intervala. Pogosto je določen glede na maksimalno intenziteto
slike in je specifičen za določeno kliniko.
• Statistični segmentacijski algoritmi: Statistični segmentacijski algoritmi
temeljijo na klasifikaciji področij z določenimi lastnostmi na podlagi verjetno-
stnih izračunov ali ocene statističnih lastnostih določenega področja oz. vo-
lumskega elementa PET slike. Algoritem predpostavlja, da je opazovana slika
Y zašumljena in degradirana verzija prave slike X, ki jo algoritem pogosto
izračuna s pomočjo numeričnih metod ali modela z naključnimi spremenljiv-
kami.
• Strojno učenje (angl. Machine learning): Algoritem, ki na podlagi veli-
kega števila vzorcev znanih PET slik in pripadajočih segmentacij (testni vzo-
rec), oceni neznano aktualno PET sliko in jo segmentira. Na podatkih testnih
vzorcev se modelirajo optimalni parametri za segmentacijo slike, ki se kasneje
uporabijo pri aktualnem problemu.
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2.3 Problematika
Obstoječe segmentacijske metode vključujejo opredelitev tarčnih volumnov, opisanih
na začetku poglavja 2. Njihova glavna pomanjkljivost je binaren pristop k opisu
tumorja, saj opredeljujejo, da je verjetnost za prisotnost tumorja enaka 1 ne glede na
mesto znotraj celotnega tarčnega volumna. Velikost in oblika slednjega je pri ročni
segmentaciji odvisna od subjektivne strokovne presoje posameznega zdravnika, kar
lahko vodi do velikih razlik v opredelitvi robov tarčnih volumnov [11, 12] (slika 2.3).
Slika 2.3: Transverzalna rezina CT slike in konture tarčnih volumnov pri segmenta-
ciji pljučnega tumorja 14 različnih onkologov, ki so označene z različnimi barvami.
Kljub visoki usposobljenosti vseh zdravnikov, je v tej študiji raznolikost v velikosti
in obliki očrtanega področja največja na robovih [12].
2.4 Nov – verjetnostni pristop k opisu prisotnosti
tumorja
V nastajanju je nova izdaja ICRU priporočil, ki prehaja iz binarnega k verjetno-
stnemu pristopu k opisu tumorja. Shema je prikazana na sliki 2.4. Opredelitev
tarčnih volumnov ne izhaja iz binarne definicije prisotnosti tumorja, ampak se osre-
dotoča na oceno verjetnosti, da se v določenem volumskem elementu nahaja tumor
– TLM (angl. Tumor Likelihood Map). Tarčne volumne iz predhodnih ICRU pri-
poročil zamenjajo naslednja področja oz. mape:
• TLM (angl. Tumor Likelihood Map) – Verjetnost za prisotnost tumorja.
• gTLM (angl. gross Tumor Likelihood Map) – področje z največjo kon-
centracijo malignih celic, ki je vidno na PET/CT sliki (GTV).
• miTLM (angl. microscopic Tumor Likelihood Map) – področje, ki
vključuje tudi nevidni del tumorja, tj. področje, kjer pričakujemo prisotnost
mikroskopske infiltracije kljub temu, da na PET/CT sliki ni nujno vidna [13]
(CTV).
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• NTLM (angl. Normal Tissue Likelihood Map) – področje kritičnih
zdravih organov, katerih občutljivost na sevanje bi lahko vplivala na izdelavo
obsevalnega načrta (OAR).
Slika 2.4: Shematski prikaz postopka planiranja radioterapije v okviru novega ICRU
okvirja, v katerem je binarni opis tumorja zamenjan z verjetnostnim [Jeraj, privatna
komunikacija].
Pri opredelitvi omenjenih področij se upošteva negotovosti, ki vplivajo na izid sli-
kanja in vidnost tumorja na sliki. To so slikovne negotovosti in negotovosti povezane
z mikroskopsko infiltracijo tumorja. Verjetnostni tarčni volumni bodo služili kot vho-
dni podatek za izdelavo načrta in optimizacije dozne porazdelitve. Upoštevalo se bo
t.i. biološko oz. klinično negotovost (tj. negotovost povezana s končno natančnostjo
opisa dozne porazdelitve glede na verjetnostni tarčni volumen), optimizacija pa bo
vključevala še upoštevanje fizikalne negotovosti (tj. negotovost povezana s končno
natančnostjo dostavljanja doze) in negotovosti, ki so posledica končne natančnosti
pozicioniranja ter premikov pacienta in organov v času dostavljanja doze.
Predpostavljamo, da bo opisani verjetnostni pristop k opisu tumorja v sklopu
novega principa načrtovanja zdravljenja, katerega shema je prikazana na sliki 2.4
bistveno pripomogel k zmanjšanju negotovosti v opredeljevanju oz. segmentaciji
tarčnih volumnov.
2.5 Slikovne negotovosti
Na področju medicinskega slikanja je bistveno razumevanje negotovosti. Slikovne
negotovosti pri PET slikanju vplivajo na SUV vrednosti, od katerih je odvisna verje-
tnostna mapa prisotnosti tumorja pri segmentaciji in posledično optimizacija dozne
porazdelitve. Npr. volumski element, katerega SUV vrednost je zaradi slikovnih ne-
gotovosti na PET sliki zmanjšana, bo podcenjen – algoritem mu bo pri segmentaciji
19
Poglavje 2. Uvod
pripisal premajhno verjetnost za prisotnost tumorja, posledično bo dostavljena doza
pri radioterapiji prenizka.
Slikovne negotovosti so vsota stohastične negotovosti in negotovosti, ki so po-
sledica fizikalnih, bioloških in tehničnih dejavnikov pri PET slikanju. Večina njih
ima v povprečju relativno majhen vpliv na SUV vrednost v posameznem volumskem
elementu PET slike (≈ 15 % SUV ) [14], toda vsota več manjših prispevkov k napaki
lahko vodi do velikih odstopanj. V tabelah 2.3–2.5 so zbrani pomembni dejavniki,
ki vplivajo na izid PET slikanja in tipično območje negotovosti, ki ga navajamo kot
relativni delež SUV vrednosti.
2.5.1 Fizikalni dejavniki
• Parametri zajema slike in rekonstrukcija slike:
Amplituda signala oziroma vrednost maksimalne (SUVmax) vrednosti se pri različnih
vrednostih parametrov zajema slike lahko bistveno razlikujejo. Tudi izbira algoritma
in parametrov rekonstrukcije slike lahko vpliva na izid slikanja in SUV vrednosti [15],
kar je razvidno na sliki 2.5 in sliki 2.6. Pri izbiri rekonstrukcije slike je najpogosteje
v uporabi iterativna metoda rekonstrukcije OSEM (Ordered Subset Expectation
Maximization).
Slika 2.5: PET/CT slika istega tumorja, rekonstruirana z različnimi parametri re-
konstrukcije slike z metodo OSEM. Porazdelitev aktivnosti je različna za vsak nabor
parametrov rekonstrukcije [15].
Število iteracij, podsetov, velikost matrike in širina (FWHM) izravnalnega Gausso-
vega filtra so parametri, ki vplivajo na vrednosti SUV in prostorsko ločljivost slike.
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Slika 2.6: Transverzalna rezina PET slike tumorja (označen s puščico) v zgornjem
predelu jeter. Vpliv nastavitev rekonstrukcijske metode na vrednost maksimalne
vrednosti SUVmax; A: OSEM, 2 iteraciji, 8 podsetov, velikost matrike [128 x 128] in
izravnalni filter 8 mm FWHM, ki rezultira v prostorski ločljivosti 11 mm FWHM.
B: OSEM, 4 iteracije, 16 podsetov, velikost matrike [256 x 256] in izravnalni filter
5 mm FWHM, prostorska ločljivost znaša 7 mm FWHM [14]. Opazna je očitna
razlika vrednosti SUVmax v odvisnosti od uporabljenih parametrov rekonstrukcije
slike, kar je potrebno upoštevati pri segmentaciji. V nasprotnem primeru lahko pri
izračunu in optimizaciji dozne porazdelitve pride do velikih napak in slabega načrta
zdravljenja.
• ROI (angl. Region Of Interest):
SUV vrednosti, predvsem SUVtotal, ki je vsota SUV vrednosti vseh volumskih ele-
mentov PET slike, so odvisne od velikosti področja, ki ga slikamo [16]. Definicija
ROI je glavni problem pri kvantitativni analizi slike predvsem zaradi subjektivne in-
terpretacije slike med različnimi opazovalci in pomanjkanja priporočil pri definiciji
samih ROI.
• Popravek atenuacije:
Zaradi različne gostote tkiv v telesu in posledično različne razdalje, ki jo morajo
prepotovati anihilacijski fotoni, je pri PET slikanju potreben popravek atenuacije.
Napaka v registraciji PET in CT slike, uporaba CT slike narejene s kontrastnim
sredstvom ipd., so lahko vzroki napak SUV vrednosti PET slike [15].
Slika 2.7: PET/CT slika istega tumorja; levo: porazdelitev aktivnosti pri natančni
registraciji PET in CT slike, desno: porazdelitev aktivnosti, ko je prisotno prostorsko
neujemanje med PET in CT sliko [15].
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Dejavnik Tipično območje negotovosti
Parametri zajema slike (SUVmean) 0–15 %
Metoda in parametri rekonstrukcije
slike (SUVmean)
0–30 %
Izbira ROI (SUVmean) 0–55 %
Popravek zaradi atenuacije (SUVmean) 0–15 %
Tabela 2.3: Fizikalni dejavniki, ki vplivajo na SUV vrednosti pri PET slikanju in
pripadajoča območja negotovosti [14].
2.5.2 Biološki dejavniki
• Koncentracija glukoze v krvi:
Višja koncentracija glukoze v krvi v času aplikacije radiofarmaka se odraža v niž-
jih SUV vrednostih na PET sliki. Pred vbrizgom radiofarmaka je nujna meritev
koncentracije glukoze v krvi. V primeru, da je ta previsoka, se pred aplikacijo ra-
diofarmaka uporabi zadostna količina inzulina, ki zniža raven glukoze na 70–130
mg/dL.
Slika 2.8: Odvisnost maksimalne (SUVmax – levo) in povprečne (SUVmean – desno)
SUV vrednosti v odvisnosti od koncentracije glukoze v krvi pri možganskih tumorjih.
Privzeto po [17].
• Časovno okno absorpcije:
V časovnem intervalu po aplikaciji, ko se radiofarmak kopiči v tumorju, SUV vre-
dnosti pri slikanju naraščajo. Maksimum dosežejo v trenutku, ko je koncentracija
radiofarmaka, vezanega v tumorju največja, od tega trenutka dalje pa s časom pa-
dajo, zato ima tumor na PET sliki nižjo intenziteto in je slabše viden.
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Slika 2.9: PET/CT slika istega tumorja. Levo: zajem slike 60 min po aplikaciji
radiofarmaka. Desno: zajem slike 120 min po aplikaciji, ko je koncentracija radio-
farmaka v tumorju (precej) večja, zato opazimo višje vrednosti SUV [15].
• Premiki pacienta, dihanje:
Artefakti na PET sliki so posledica premikov pacienta in dihanja med zajemom slike,
kar se kaže v znižanju SUV vrednosti.
• Vnetje tkiva:
Povišane SUV vrednosti so lahko posledica vnetja zdravega tkiva v neposredni bli-
žini tumorja, kar prinaša dodatno negotovost pri opredelitvi meje med okoliškim in
tumorskim tkivom.
Dejavnik Tipično območje negotovosti
Koncentracija glukoze v krvi
(SUVmean)
−15–15 %
Časovno okno absorpcije; interval
60–90 min (SUVmean)
0–15 %
Premiki in dihanje (SUVmean) 0–30 %
Vnetje zdravega tkiva (SUVmean) Pravilno/nepravilno
Tabela 2.4: Biološki dejavniki, ki vplivajo na SUV vrednosti pri PET slikanju in
pripadajoča območja negotovosti [14].
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2.5.3 Tehnični dejavniki
Največji delež k celotni negotovosti prispevajo tehnični dejavniki slikanja, zato je
ustreznost upoštevanja le teh bistvenega pomena pri kvantifikaciji PET slike.
• Relativna kalibracija med PET skenerjem in doznim kalibratorjem:
Sistemska napaka SUV vrednosti je enaka napaki pri relativni kalibraciji med PET
skenerjem in doznim kalibratorjem [14].
• Ostanek radiofarmaka v brizgi ali sistemu za aplikacijo:
Nepopolna aplikacija radiofarmaka vodi v nižje SUV vrednosti na PET sliki. Po za-
ključeni aplikaciji mora biti nujno opravljena meritev aktivnosti, ki ostane v sistemu
za aplikacijo radiofarmaka. Tako se na podlagi meritve lahko določi neto vbrizgano
dozo aktivnosti. Slika 2.10 prikazuje primerjavo dveh primerov – eden z upošteva-
njem popravka in drugi brez popravka zaradi nepopolne aplikacije radiofarmaka.
Slika 2.10: PET/CT slika istega tumorja; levo: popravek zaradi ostanka aktivnosti
radiofarmaka v sistemu za aplikacijo je upoštevan, desno: popravek ni upoštevan
[15].
• Časovna sinhronizacija med PET skenerjem in doznim kalibrator-
jem:
Čas kalibracije in začetek vbrizga radiofarmaka morata biti natančno izmerjena in
sinhronizirana z uro na PET skenerju. Majhna odstopanja vodijo v napake pri
popravkih časovnega razpada in posledično v napake SUV vrednosti na PET sliki.
• Obvenska aplikacija radiofarmaka:
Radiofarmak se v primeru obvenske aplikacije počasneje transportira proti tumorju,
kar je vzrok zmanjšane intenzitete (SUV vrednosti) tumorja na PET sliki.
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Dejavnik Tipično območje negotovosti
Relativna kalibracija med PET skenerjem
in doznim kalibratorjem (SUVmean)
−10–10 %
Ostanek aktivnosti v sistemu za aplika-
cijo (SUVmean)
0–5 %
Časovna sinhronizacija med PET skener-
jem in doznim kalibratorjem (SUVmean)
0–10 %
Obvenska aplikacija 18F-FDG (SUVmean) 0–50 %
Tabela 2.5: Tehnični dejavniki, ki vplivajo na SUV vrednosti pri PET slikanju in
pripadajoča območja negotovosti [14].
2.5.4 Stohastična negotovost
Stohastična negotovost je posledica naključnosti pri razpadu radioaktivnega jedra
18F, vezanega na glukozo, zato uporaba FDG PET slikanja v namene segmenta-
cije tumorja zahteva razumevanje variance meritev SUV vrednosti. V primeru dveh
zaporednih slikanj s popolnoma enakimi parametri bi dobili dve različni sliki, kate-
rih SUV vrednosti v posameznem volumskem elementu PET slike bi se razlikovali
zaradi različnih variabilnih bioloških procesov v našem telesu in naključnosti pri
radioaktivnem razpadu jedra 18F.
2.5.5 Test-retest analiza
Glavni namen test-retest analize je informativna ocena ponovljivosti in variabilnosti
merjene fizikalne količine pri dveh zaporednih meritvah pri identičnih pogojih [18].
Pri PET slikanju je to meritev SUV vrednosti, največkrat SUVmean, včasih tudi
SUVmax, ob upoštevanju predpostavke, da je zmanjšanje velikosti tumorja v obdobju
med dvema zaporednima slikanjema zanemarljiva ([19], [20], [21], [22]). Rezultati
test-retest analize so relevantni v primerih, ko želimo oceniti ustreznost določenega
markerja, ki bi ga želeli uporabiti pri več zaporednih meritvah istega procesa, npr.
meritev določenega efekta pred in po intervenciji v sistem. Na ta način je meritev
ponovljivosti količine privzema markerja lahko tudi pomemben kriterij pri izbiri
ustreznega markerja za spremljanje določenega biološkega procesa.
V magistrski nalogi so test-retest analize in s tem ponovljivost meritev SUV
vrednosti pri FDG PET slikanju raziskovane s tem namenom, da se ocenijo slikovne
negotovosti opisane v podpoglavjih 2.6.1.–2.6.4.
25
Poglavje 2. Uvod
Tabela 2.6 prikazuje velikostna območja negotovosti pri PET slikanju, ki jih navajajo
različne test-retest raziskave:
Raziskava Območje slikovnih negotovosti
Frings et al., 2010 (SUVmean), [19] ≈ 23% (test-retest)
de Langen et al., 2012 (SUVmean), [20] ≤ 30% (test-retest)
Lodge et al., 2017 (SUVmax), [21] −40–40% (test-retest)
Hatt et al., 2010 (SUVmean), [22] −60–40% (test-retest)
Tabela 2.6: Negotovost pri PET slikanju ocenjena pri različnih test-retest analizah.
Vrednosti v tabeli prikazujejo relativno razliko SUVmean ali SUVmax vrednosti PET
slike pri dveh zaporednih slikanjih z istimi parametri.
Relativna razlika dveh zaporednih meritev vrednosti SUVmean je odvisna od količine
privzema radiofarmaka, kar prikazuje slika 2.11.
Slika 2.11: Odvisnost relativne razlike dveh meritev vrednosti SUVmean od privzema
radiofarmaka v tumorju je eksponentno padajoča. Različne barve se nanašajo na 3
različne študije. Privzeto po [20].
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2.6 Negotovost povezana z mikroskopsko infiltra-
cijo tumorja
Mikroskopska infiltracija tumorja je kompleksen biološki proces in je odvisna od
mnogih dejavnikov, npr. od vrste tumorja, njegovih kinetičnih lastnosti, predvsem
pa od anatomskih struktur okoliškega tkiva in njihovih lastnosti. Pričakujemo, da
je mikroskopska infiltracija tumorja v mehko tkivo verjetnejša od infiltracije v kosti
ali vezivne ovojnice [13].
Doseg mikroskopske infiltracije se trenutno določa z in-vitro merjenjem gostote
oziroma števila tumorskih celic v odvisnosti od razdalje od roba GTV. Količina li-
terature, ki opisuje doseg mikroskopske infiltracije tumorjev je omejena, zato se v
analizi zadovoljimo s podatki o dosegu mikroskopske infiltracije tumorjev v podro-
čju glave in vratu. Nekaj študij o določanju maksimalnega dosega mikroskopske
infiltracije ([23, 24, 25, 26]), ki (precej) variira od raziskave do raziskave in znaša
med 7.8 mm in 18 mm prikazuje tabela 2.7:
Raziskava Doseg mikroskopske infiltracije
Apisarnthanarax et al., 2006, [23]∗ max = 9 mm, 96% < 5 mm
Fleury et al., 2014, [24]∗ max = 15 mm, 95% < 11 mm
Yuen et al., 1998, [25]∗∗ max = 18 mm, 96% < 12 mm
Campbell et al., 2012, [26]∗∗ max = 7.8 mm, 95% < 4 mm
Tabela 2.7: Območje mikroskopske infiltracije pri različnih raziskavah, kjer max
pomeni maksimalno oddaljenost od GTV, pri kateri je bilo moč zaznati tumorske
celice in delež tumorjev v vzorcu, katerih doseg mikroskopske infiltracije ne presega
zapisane vrednosti. ∗Tumorji v področju glave in vratu, ∗∗primarni tumorji v ustni
votlini na jeziku.
Iz podatkov v tabeli 2.7 sklepamo, da je negotovost pri določanju dosega mikroskop-
ske infiltracije tumorjev lahko velika.
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Metodologija
Nova zbirka ICRU priporočil za segmentacijo in načrtovanje zdravljenja bo teme-
ljila na verjetnostnem opisu tumorja. Mapa verjetnosti za prisotnost tumorja je
definirana kot TLM (Tumor Likelihood Map). Bistvena področja (gTLM, miTLM,
NTLM) za opis tumorja in okoliškega tkiva, ki jih definira nova zbirka ICRU pripo-
ročil in shema planiranja radioterapije so zbrani v poglavju 2.
Metodologija magistrske naloge zajema prvi del načrtovanja zdravljenja (shema
na sliki 3.1) in predpostavlja, da bo verjetnostni pristop k opisu tumorja pripomogel
k zmanjšanju negotovosti v opredeljevanju tarčnih volumnov.
Iz obstoječih test-retest analiz pridobimo podatke o slikovnih negotovostih, ki jih
upoštevamo preko perturbacije PET slike. Perturbirano PET sliko segmentiramo
s pomočjo metode dvojnega praga, rezultat pa sta dve verjetnostni mapi – mapa
visoke verjetnosti za tumor (gTLM) in mapa slikovnih negotovosti.
Definiramo model mikroskopske infiltracije tumorja, ki predpostavlja, da njena
prisotnost ni verjetna v kosteh (razen v primerih, ko je kost vidno infiltrirana) in
zraku [13], ki ju na CT sliki prepoznamo na podlagi HU števil oziroma odtenka
sivine. Pri tumorjih v področju glave in vratu so taka področja tipično notranjost
nosne in obnosnih votlin ter grla in kosti lobanje. Na podlagi različnih vrednosti
parametra, ki kontrolira doseg mikroskopske infiltracije, zopet dobimo dve verjetno-
stni mapi – prva vključuje gTLM in področje mikroskopske infiltracije (miTLM),
druga pa je mapa negotovosti mikroskopske infiltracije tumorja.
Rezultati verjetnostnega opisa tumorja bodo v prihodnosti služili kot vhodni po-
datek modelu za izračun in optimizacijo dozne porazdelitve.
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Slika 3.1: Shema novega ICRU okvirja planiranja zdravljenja. Rdeč okvir zajema
metodologijo magistrske naloge [Jeraj, privatna komunikacija].
Shema izdelave modela verjetnostne segmentacije je prikazana na sliki 3.2:
Slika 3.2: Shema izdelave modela verjetnostne segmentacije.
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3.1. Izbor bolnikov
3.1 Izbor bolnikov
Za potrebe magistrske naloge smo se omejili na PET in CT sliki dveh bolnikov
in sicer 33-letna ženske (v nadaljevanju bolnik št. 1) s karcinomom nosnega žrela
stadija cT2N1M0 in 60-letnega moškega (v nadaljevanju bolnik št. 2) prav tako s
karcinomom nosnega žrela stadija cT2N2M0. V obeh primerih je šlo za neporožene-
vajoč ploščatocelični karcinom histološkega gradusa III, povezan z okužbo z virusom
Ebstein-Barr.
3.1.1 Izvid nuklearnomedicinske preiskave
• Bolnik št. 1: Mehkotkivna formacija s patološkim metabolizmom se nahaja
obojestransko v zgornjem delu epifarinksa, prečno meri približno 6 cm, levo je
aktivnost povečana le v spodnjem in lateralnem robu spremembe, kar morda
kaže na centralno nekrozo ali prečno potekajočo mišico. Obojestransko retro-
mandiblarno je videti številne patološke hipermetabolne bezgavke, desno so
številčnejše in večje. V ostalih organih ni prisotnih patoloških hpermatobol-
nih sprememb in je kopičenje radiofarmaka fiziološko.
• Bolnik št. 2: Močno povečana aktivnost je prisotna v celotni zadnji steni
nazofarinksa do lobanjske baze, navzdol pa se širi v mehka tkiva desne strani
ustne votline. Simetrično močno povečana aktivnost je prisotna tudi v lingval-
nih tonzilah obojestransko, ter na bazi jezika. Močno hipermetabolna je tudi
bezgavka posteriorno v regiji II levo, nekoliko aktivnejše pa so tudi drobne
bezgavke lateralno ob robu hioidne kosti levo. V ostalih organih je kopičenje
radiofarmaka fiziološko.
3.1.2 Zdravljenje
Oba bolnika sta bila zdravljena s primarno sočasno radiokemoterapijo. Radiotera-
pevtski del je bil izveden z intenzitetno modulirano tehniko (IMRT). Bolnika sta
bila obsevana do skupne doze 70 Gy v 35 frakcijah: primarni tumor v nosem žrelu
in bezgavke na vratu desno (področje visokega tveganja) je bilo obsevano z dnevno
dozo 2 Gy, klinično in radiološko neprizadete bezgavčne lože na vratu (področje
nizkega tveganja) pa z dnevno dozo 1.6 Gy. Bolnica je med obsevanjem prejela 2
kroga sočasne kemoterapije s cisplatinom 100 mg/m2/3 tedne, bolnik pa 3 kroge
iste kemoterapije. Po koncu radiokemoterapije je slednji zaradi obsežnosti področne
bolezni na vratu prejel še 3 kroge adjuvantne kemoterapije (dan 1: cisplatin 80
mg/m2; in dnevi 1-5: fluorouracil 1000 mg/m2, v kontinuirani infuziji; krogi so si
sledili na 3 tedne).
Bolnika sta bila izbrana za potrebe magistrskega dela zaradi anatomske umestitve
primarnega tumorja v nosnem žrelu: tu je načrtovanje visokodozne radioterapije
zaradi bližine različnih življenjsko pomembnih struktur izjemno zahtevno, kar med
drugim zahteva tudi večmodalno predstavitev bolezni, tj. poleg CT slikanja tudi
MR in PET/CT slikanje.
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3.1.3 Podatki in klinična (referenčna) segmentacija
PET in CT sliki sta registrirani in zapisani v obliki 3D matrik, katerih volumski
elementi imajo različne dimenzije:
Bolnik št. 1:
• Matrika PET slike: (200 x 200 x 326) volumskih elementov, [4,07 x 4,07 x 3]
mm, skener SIEMENS, Biograph 40_mCT, Onkološki Inštitut Ljubljana.
• Matrika CT slike: (512 x 512 x 489) volumskih elementov, [1,52 x 1,52 x 2]
mm, skener SIEMENS, Biograph 40, Onkološki Inštitut Ljubljana.
Bolnik št. 2:
• Matrika PET slike: (200 x 200 x 368) volumskih elementov, [4,07 x 4,07 x 3]
mm, skener SIEMENS, Biograph 40_mCT, Onkološki Inštitut Ljubljana.
• Matrika CT slike: (512 x 512 x 368) volumskih elementov, [1,52 x 1,52 x 3]
mm, skener SIEMENS, Biograph 40, Onkološki Inštitut Ljubljana.
Za nadaljno obdelavo in analizo podatkov uporabljamo programsko okolje Matlab
R2016a.
Poleg PET in CT slike, so na voljo binarne mape področij GTV in CTV (v
poglavju Rezultati označene s sklenjeno barvno črto). Pri obeh bolnikih so rezultat
ročne segmentacije tumorja, ki jih je prof. dr. Primož Strojan (Onkološki Inštitut
Ljubljana) izrisal na podlagi subjektivne strokovne presoje pri določanju tumorskega
tkiva na sliki diagnostičnega CT posnetka.
3.2 Prevzorčenje PET slike
Prostorska ločljivost PET in CT slik posameznega bolnika se razlikuje. Zaradi
uporabe slik obeh slikovnih tehnik, ki sta na voljo za segmentacijo in glede na
dejstvo, da ima mapa področij GTV in CTV klinične segmentacije enako prostorsko
ločljivost kot CT slika, PET sliko prevzorčimo (»resampling«) na dimenzije CT
slike za vsakega od obeh bolnikov. Pri tem uporabimo metodo klasične 3D linearne
interpolacije (angl. trilinear interpolation) in dobimo podatke sledečih dimenzij:
• (Bolnik št. 1): 512 x 512 x 489 volumskih elementov, [1,52 x 1,52 x 2] mm,
• (Bolnik št. 2): 512 x 512 x 368 volumskih elementov, [1,52 x 1,52 x 3] mm.
3.3 Koeficient podobnosti (KP)
Na voljo je klinična segmentacija na CT sliki, zato preverimo, kako se mapi področij
GTV in CTV ujemata z rezultati modela.
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3.3. Koeficient podobnosti (KP)
Izhajamo iz definicije Dice koeficienta podobnosti (DSC) [27], ki velja kot uvelja-
vljena mera za primerjavo dveh binarnih setov podatkov in je definiran kot
DSC = 2 |A
⋂
B|
|A|+ |B| (3.1)
kjer je |A| število neničelnih elementov prvega in |B| število neničelnih elementov
drugega seta podatkov. Takšna definicija koeficienta podobnosti za primerjavo bi-
narne in verjetnostne mape ni ustrezna, saj imamo velik delež parov volumskih
elementov, v katerih vrednosti binarne klinične mape znašajo 0 ali 1, vrednosti ver-
jetnostne mape pa med 0 in 1. Npr. paru volumskih elementov z istim indeksom
binarne in verjetnostne mape z vrednostma Ai = 1 in Bi = 0.3 bi uporaba Dice
koeficienta podobnosti pripisala vrednost DSC = 0.
Definiramo koeficient podobnosti KP, ki za vhodne podatke vzame dve 3D ma-
triki (mat1 in mat2) in glede na vrednosti vsakega para volumskih elementov z istim
indeksom volumskih elementov oceni medsebojno ujemanje. Definiran je kot
KP = 1
N
N∑
i=1
1− |mat1(i)−mat2(i)| (3.2)
kjer indeks i teče po volumskih elementih matrik, N pa je število vseh volumskih
elementov.
Koeficient podobnosti KP bi znašal 1 takrat, ko bi se vrednosti vseh volumskih
elementov dveh matrik povsem ujemali. Izgube nastanejo iz dveh prispevkov:
• Primerjava verjetnostne mape (segmentacija na PET sliki) in bi-
narne mape (klinična segmentacija na CT sliki):
Vrednosti volumskih elementov verjetnostne mape tumorja je na robovih manjša od
1 (slika 3.3 – barvni slikovni elementi, ki niso rdeče barve). Kljub temu, da ti ležijo
znotraj zelene krivulje, ki označuje konturo binarne mape klinične segmentacije, in
sklepamo, da imamo ujemanje, koeficient podobnosti med parom volumskih elemen-
tov z indeksom i dveh matrik ni enak 1. Ima vrednost, ki je enaka verjetnosti za
tumor v volumskem elementu i verjetnostne mape (enačba 3.2).
• Neničelni volumski elementi verjetnostne mape, ki ležijo zunaj ze-
lene konture
Neničelni volumski elementi verjetnostne mape, ki ležijo zunaj zelene krivulje, prav
tako nižajo vrednost koeficienta podobnosti KP . Višja, ko je njihova vrednost,
manjši je koeficient podobnosti med parom volumskih elementov z indeksom i, ki ju
primerjamo.
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Slika 3.3: Ilustracija primerjave transverzalne rezine verjetnostne in binarne mape
segmentacije. Barvno področje prikazuje verjetnostno mapo tumorja, zelena krivulja
pa konturo področja klinične segmentacije na CT, znotraj katere je verjetnost za
tumor enaka 1.
Primerjava verjetnostne in binarne mape je problematična. Zamislimo si verje-
tnostno mapo, ki ima velik delež volumskih elementov z zelo nizkimi vrednostmi, ki
se nahajajo zunaj konture binarne mape. Ujemanje z ničelnimi vrednostmi binarne
mape je zelo dobro, zato taki volumski elementi prispevajo velik delež h koeficientu
podobnosti. Rešitev je omejitev volumna verjetnostne mape prisotnosti tumorja –
pri izračunu koeficienta podobnosti se ne upoštevajo volumski elementi verjetnostne
mape, ki se nahajajo na zunanji strani konture binarne mape referenčne segmentacije
in imajo vrednosti manjše od 0.05.
Naslednji dejavnik, ki močno vpliva na vrednost koeficienta podobnosti, je pri-
merjava volumskih elementov verjetnostne mape, ki imajo nezanemarljive vrednosti,
a hkrati precej manjše od 1, in ležijo znotraj konture binarne mape (npr. volum-
ski element z vrednostjo 0.4). Kljub ujemanju prispevek h koeficientu podobnosti
takega para volumskih elementov znaša 0.4 (enačba 3.2).
3.4 Negotovosti – perturbacija slike
3.4.1 Slikovne negotovosti
Eden izmed ciljev magistrske naloge je v sklopu modela verjetnostnega opisa tu-
morja oceniti negotovost verjetnostne mape prisotnosti tumorja, ki je vsota dveh
glavnih prispevkov – slikovnih negotovosti in negotovosti mikroskopske infiltracije
tumorja. S takim pristopom predpostavljamo zmanjšanje negotovosti pri opredelje-
vanju tarčnih volumnov.
Na podlagi test-retest analize [21] predpostavimo, da relativna variabilnost pov-
prečne vrednosti privzema radiofarmaka (SUVmean) med dvema zaporednima meri-
tvama (slika 2.11) znaša
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3.5. Model: robni pogoji verjetnostne mape – segmentacija CT slike
δ(SUVmean) ≤ 30 % (3.3)
Predpostavimo torej, da SUV vrednosti v vsakem izmed volumskih elementov PET
slike variirajo kot posledica slikovnih negotovosti v območju do največ 30 %. Vre-
dnost posameznega volumskega elementa i je skalirana z naključno vrednostjo λ0:
A′i = Ai · λ0 (3.4)
kjer je A′i perturbirana, Ai dejanska vrednost i-tega volumskega elementa PET slike
in λ0 naključna vrednost izžrebana po Gaussovi porazdelitvi s parametroma
x = 1 (3.5)
FWHM = 0.30 (3.6)
3.5 Model: robni pogoji verjetnostne mape – se-
gmentacija CT slike
Metoda pri računanju mape verjetnosti za tumor upošteva značilnosti okoliške ana-
tomije. Tumorji v glavi, predvsem pa v področju vratu, se nahajajo v bližini grla,
kjer je prisoten zrak. Prisotnosti tumorja na takih območjih ni mogoče zaznati na
CT sliki.
Cilj je segmentirati CT sliko in izluščiti 3D mapo področja, v katerem glede na
lastnosti anatomije predpostavljamo nesmiselnost prisotnosti tumorja. To so zračne
votline (področja črnine) in kosti (področja s svetlimi odtenki sivine). Podobno kot
PET sliko segmentiramo tudi CT sliko, v tem primeru na podlagi CT števil (HU).
Definiramo prag za zračne votline in prag za kosti:
Thrzrak : HU = −500 (3.7)
Thrkost : HU = +150 (3.8)
in predpostavimo
Objektii =

1; HUi < Thrzrak
HUi > Thrkost
0; Thrkost < HUi < Thrzrak
(3.9)
Dobimo binarno mapo objektov, katere volumski elementi imajo vrednosti 1 (pri-
sotnost tumorja je nesmiselna – zrak, kost) in vrednosti 0 (prisotnost tumorja je
smiselna – mehko tkivo).
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Primer mape objektov iz segmentacije CT slike z zgoraj navedenimi vrednostmi
pragov je prikazan na sliki 3.4:
Slika 3.4: Levo: transverzalna rezina CT slike, desno: transverzalna rezina mape
objektov po segmentaciji CT slike. Belo področje zajema zrak in kosti, kjer v sklopu
modela predpostavljamo, da je verjetnost za prisotnost tumorja enaka 0.
3.6 Model: prvi korak – segmentacija PET slike
z uporabo metode dvojnega praga
PET sliko v prvem koraku segmentacije najprej ročno omejimo na področje visokega
privzema radiofarmaka, za katerega predpostavljamo, da je odraz metabolne aktiv-
nosti tumorja. Velikost izberemo tako, da izvzamemo področje zdravih organov in
tkiva z visoko intenziteto na PET sliki (npr. možgani, jetra itd.). S tem poskrbimo
za uniformno ozadje.
Cilj segmentacije v okviru novega, verjetnostnega opisa prisotnosti tumorja je v
posameznem volumskem elementu omejene PET slike določiti verjetnost za priso-
tnost tumorja v odvisnosti od pripadajoče SUV vrednosti. Glede na podatke ob-
stoječih raziskav segmentacij tumorja na PET slikah definiramo najnižjo in najvišjo
vrednost, ki ju literatura navaja kot ustrezni pražni vrednosti [28] in sta definirani
kot relativni delež maksimalnega privzema radiofarmaka SUVmax. Thr1 je prag,
pod katerim je verjetnost za prisotnost tumorja enaka 0 in Thr2 prag, nad katerim
je verjetnost za prisotnost tumorja enaka 1:
P (tumor)i =
1; SUVi > Thr20; SUVi < Thr1 (3.10)
kjer je P (tumor)i verjetnost za prisotnost tumorja v posameznem i-tem volumskem
elementu, vrednosti pragov pa sta definirani kot
Thr1 = 0.15 · SUVmax (3.11)
Thr2 = 0.42 · SUVmax (3.12)
36
3.6. Model: prvi korak – segmentacija PET slike z uporabo metode
dvojnega praga
3.6.1 Error funkcija: vrednosti SUV → verjetnost za priso-
tnost tumorja
V območju med pragoma (enačbi 3.11 in 3.12) verjetnost za prisotnost tumorja v
posameznem i-tem volumskem elementu v odvisnosti od SUV vrednosti na PET
sliki opišemo z error funkcijo, definirano kot
f(x) = A · erf (B · x+ C) +D (3.13)
kjer je x spremenljivka za SUV vrednosti v posameznem volumskem elementu PET
slike. Parametra A in D znašata
A = 0.5 (3.14)
D = 1 (3.15)
saj verjetnost za prisotnost tumorja lahko zavzame vrednosti kvečjemu med 0 in 1.
Error funkcija (enačba 3.13) nikoli ne zavzame vrednosti 0 in 1 hkrati, zato se pri
določanju parametrov B in C omejimo na vrednosti
f(Thr1) = 0.001 (3.16)
f(Thr2) = 0.999 (3.17)
Z enačbama 3.16 in 3.17 definiramo, da error funkcija pri vrednosti spodnjega praga
Thr1 zavzame vrednost 0.001, pri vrednosti zgornjega praga Thr2 pa vrednost 0.999
in pri tem naredimo zanemarljivo napako. Parametra B in C izračunamo iz sistema
dveh enačb (3.16 in 3.17) z dvema neznankama. Tako dobimo predpis za error
funkcijo, ki SUV vrednosti v posameznem volumskem elementu PET slike priredi
verjetnost za prisotnost tumorja (slika 3.5).
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Slika 3.5: Error funkcija: Verjetnost za prisotnost tumorja v odvisnosti od količine
privzetega radiofarmaka (SUV vrednosti).
3.6.2 Perturbacija PET slike
Segmentacijo nadaljujemo s perturbacijo PET slike, omejene na aktualno področje,
kjer predpostavljamo prisotnost tumorja. S tem upoštevamo slikovne negotovosti,
ki so opisane v poglavju 2.6 in poglavju 3.4. Dobimo perturbirano PET sliko
A′i = Ai · λ0 (3.18)
kjer je Ai vrednost posameznega i-tega volumskega elementa omejene PET slike.
λ0 je naključna vrednost, ki opiše slikovne negotovosti. Te so posledica bioloških,
fizikalnih in tehničnih dejavnikov pri PET slikanju ter stohastične negotovosti zaradi
naključne narave radioaktivnih razpadov β+ sevalca 18F.
3.6.3 Mapa slikovnih negotovosti in mapa visoke verjetnosti
za prisotnost tumorja
Vrednosti volumskih elementov A′i perturbirane PET slike so spremenljivka x error
funkcije (enačba 3.13), ki i-temu volumskemu elementu priredi verjetnost za tumor
Pi glede na pripadajočo perturbirano vrednost A′i:
Pi = erf(A′i) (3.19)
Dobimo mapo visoke verjetnosti za prisotnost tumorja (v okviru novega ICRU
okvirja je to področje definirano kot gTLM), katere vrednosti znašajo med 0 in
1.
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3.7. Model: drugi korak – mikroskopska infiltracija
Opisani postopek perturbacije in segmentacije izvedemo n-krat, kjer v vsaki po-
novitvi izžrebamo novo naključno vrednost λ0 , dobimo malenkost drugače skalirano
PET sliko in pripadajočo mapo visoke verjetnosti za prisotnost tumorja. Po vsaki n-
ti ponovitvi rezultatu predhodne ponovitve prištejemo rezultat naslednje in dobimo
statistiko iz katere določimo verjetnost za prisotnost tumorja in slikovne negotovosti:
Pi =
1
n
n∑
j=1
Pij (3.20)
σi =
√√√√ 1
n
n∑
j=1
P 2ij − P 2i (3.21)
kjer sta Pi in σi verjetnost in negotovost za prisotnost tumorja v i-tem volumskem
elementu po n ponovitvah, Pij pa verjetnost za prisotnost tumorja v i-tem volum-
skem elementu v posamezni j-ti ponovitvi.
Rezultat segmentacije perturbirane PET slike sta dve verjetnostni mapi – mapa
visoke verjetnosti za prisotnost tumorja (gTLM) in mapa slikovnih negotovosti.
3.7 Model: drugi korak – mikroskopska infiltra-
cija
V drugem koraku je v segmentacijo vključen model mikroskopske infiltracije tumorja
in s tem povezane negotovosti. Kljub temu, da volumski elementi v bližini volumna
visoke verjetnosti za prisotnost tumorja ne kažejo znatno povečanega privzema ra-
diofarmaka, predpostavljamo, da na tem območju obstaja neničelna verjetnost za
prisotnost rakastih celic. Negotovost mikroskopske infiltracije upoštevamo tako, da
znotraj primarnega volumna visoke verjetnosti iz prejšnjega koraka preverimo med-
sebojno razdaljo med vsemi kombinacijami parov volumskih elementov i in j in
izračunamo novo verjetnost Pj za prisotnost bolezni v j-tem volumskem elementu v
odvisnosti od visoke verjetnosti Pi v i-tem volumskem elementu in njune medsebojne
razdalje dij.
Ena izmed smiselnih funkcij, ki opiše mikroskopsko infiltracijo tumorja, je ekspo-
nentna funkcija [23], definirana kot
f(f0, x) = f0e−µ·x (3.22)
Nova verjetnost za prisotnost bolezni Pj v j-tem volumskem elementu je določena z
zgornjim predpisom funkcije f(x) in velja
Pj = f(Pi, dij) = Pie−µ·dij (3.23)
kjer je Pi verjetnost za prisotnost tumorja v izbranem neničelnem volumskem ele-
mentu i mape visoke verjetnosti, µ parameter, ki opiše kako verjetnost za prisotnost
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tumorja pada v odvisnosti od razdalje, dij pa medsebojna razdalja med parom vo-
lumskih elementov i in j. Vrednost parametra µ je definirana kot
f(Pj, d1/2) =
Pj
2 = Pje
−µ·d1/2 (3.24)
kjer je d1/2 razdalja med volumskima elementoma i in j, pri kateri verjetnost za
prisotnost bolezni Pj pade na polovično vrednost prvotne verjetnosti Pj, od koder
sledi
µ = ln(2)
d1/2
. (3.25)
Slika 3.6 prikazuje poenostavljen primer 3D mikroskopske infiltracije iz enega vo-
lumskega elementa z vrednostjo 1:
Slika 3.6: Na tretji zaporedni sliki je v matriki prisoten en volumski element z
vrednostjo 1, ki predstavlja izvor infiltracije. Vsaka od slik prikazuje drugo tran-
sverzalno rezino, iz česar je razvidno, da je infiltracija prisotna v vseh smereh.
Infiltracija zgolj iz enega volumskega elementa, kot jo prikazuje slika 3.6, je eno-
stavna v primerjavi z infiltracijo 3D objekta, kot je tumor, ki ga opisuje mapa visoke
verjetnosti z nekaj 10000 neničelnimi volumskimi elementi. Vsak volumski element
j doseže infiltracija iz več okoliških volumskih elementov i mape visoke verjetnosti
za prisotnost tumorja. Verjetnost Pj izberemo iz tistega volumskega elementa i, iz
katerega je verjetnost za infiltracijo v izbran volumski element j največja:
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3.7. Model: drugi korak – mikroskopska infiltracija
Slika 3.7: Prikaz verjetnosti za mikroskopsko infiltracijo tumorja iz okoliških vo-
lumskih elementov i = 1, 2, 3 mape visoke verjetnosti za prisotnost tumorja (barvno
področje). Za črn volumski element j pri izračunu verjetnosti mikroskopske infiltra-
cije tumorja izberemo največjo vrednost P3 (enačba 3.23).
3.7.1 Področje mikroskopske infiltracije tumorja
Področje mikroskopske infiltracije tumorja računamo po korakih, kjer v vsakem upo-
števamo robne pogoje oz. mapo objektov iz segmentacije CT slike. V prvem koraku
omejimo mapo visoke verjetnosti z mapo objektov – vsem neničelnim volumskim ele-
mentom mape visoke verjetnosti za prisotnost tumorja v katerih je vrednost mape
objektov enaka 1, pripišemo vrednost 0 (slika 3.8).
41
Poglavje 3. Metodologija
Slika 3.9: Zgoraj levo: transverzalna rezina CT slike in mape visoke verjetnosti za
prisotnost tumorja (barvno področje), zgoraj desno: transverzalna rezina CT slike
in mape objektov segmentirane CT slike (modro področje), spodaj: transverzalna
rezina mape visoke verjetnosti (barvno področje), ki je omejena z mapo objektov.
V prikazani rezini je omejitev očitna na spodnjem robu mape visoke verjetnosti.
Ob levem in desnem robu (slika 3.9 spodaj), kjer mape visoke verjetnosti za priso-
tnost tumorja ne omejuje maska objektov, verjetnosti hitro padajo, zato vrednosti
mikroskopske infiltracije najprej izračunamo samo za neničelne volumske elemente
verjetnostne mape. Za vsakega od njih preverimo, ali je verjetnost za prisotnost
tumorja, določena z modelom mikroskopske infiltracije, večja od obstoječe. Če je to
res, vrednost zamenjamo.
V naslednjem koraku verjetnosti za mikroskopsko infiltracijo izračunamo samo
za vse sosednje volumske elemente, ki se nahajajo tik ob meji mape visoke verje-
tnosti in je hkrati vrednost mape objektov enaka 0 (območje, kjer je mikroskopska
infiltracija smiselna). Tako dobimo razširjeno verjetnostno mapo za en volumski
element v vseh smereh (nastajati začne mapa miTLM). V naslednjih iteracijah vza-
memo novo nastale neničelne volumske elemente iz predhodne iteracije in na enak
način ponovimo izračun mikroskopske infiltracije. Verjetnostna mapa tumorja se
na ta način v vsakem koraku razširi v vseh smereh, ustrezno z razdaljo od prvotne
mape visoke verjetnosti pa se zmanjšuje verjetnost za prisotnost tumorja. Na ta na-
čin dobimo področje nizke verjetnosti za prisotnost tumorja (miTLM), ki vključuje
mikroskopsko infiltracijo.
Nekaj iteracij izračuna mikroskopske infiltracije tumorja, ki je omejena z mapo
objektov, je prikazanih na sliki 3.10. Belo področje prikazuje objekt, barvno podro-
čje pa verjetnostno mapo tumorja.
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Slika 3.10: Levo: transverzalna rezina prvotne mape tumorja visoke verjetnosti
(barvno področje), omejene z mapo objektov (belo področje), desno: transverzalna
rezina verjetnostne mape mikroskopske infiltracije v sosednje volumske elemente, ki
niso omejeni z mapo objektov.
Predvidevamo, da je opisan model mikroskopske infiltracije tumorja z upoštevanjem
robnih pogojev (anatomije) splošen in se ne navezuje samo na specifična primera
tumorjev dveh bolnikov, ki ju obravnavamo v magistrski nalogi.
3.7.2 Negotovosti mikroskopske infiltracije tumorja in
končna verjetnostna mapa tumorja
Negotovost mikroskopske infiltracije upoštevamo z variiranjem parametra dosega
µ (enačba 3.25). Razdalja d1/2, ki definira, na kateri oddaljenosti verjetnost za
mikroskopsko infiltracijo pade na polovično vrednost, je v neposredni povezavi z
njenim dosegom – pri večjih vrednostih spremenljivke d1/2, je doseg sorazmerno
večji.
Literatura na katero se omejimo in obravnava tumorje v področju glave in vratu
([23], [24], [25], [26]), navaja maksimalni doseg mikroskopske infiltracije med 7.8 mm
in 18 mm, kar zadošča vrednostim spremenljivke d1/2
1.8 mm < d1/2 < 4.2 mm (3.26)
pri kateri verjetnost za prisotnost tumorja na robu verjetnostne mape pade na iz-
brano zanemarljivo vrednost P = 0.05. Spremenljivko d1/2 po korakih povečujemo
med mejnima vrednostma (izraz 3.26) in preverimo, kako se spremenijo rezultati
modela. Končna verjetnostna mapa, ki vključuje nizke verjetnosti (miTLM) in so
posledica mikroskopske infiltracije tumorja je vedno večja, verjetnost pa z razdaljo
pada počasneje.
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Iz statistike rezultatov v vsakem neničelnem volumskem elementu verjetnostne mape
ocenimo verjetnost za prisotnost tumorja in negotovost mikroskopske infiltracije kot:
Pi =
1
m
m∑
j=1
Pij (3.27)
σi =
√√√√ 1
m
m∑
j=1
P 2ij − P 2i (3.28)
kjer sta Pi in σi verjetnost za prisotnost tumorja in negotovost mikroskopske infiltra-
cije v i-tem volumskem elementu pom ponovitvah izračuna mikroskopske infiltracije
pri različni vrednosti spremenljivke d1/2, Pij pa verjetnost za prisotnost tumorja v
i-tem volumskem elementu v posamezni j-ti ponovitvi.
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Rezultati
Rezultati metode so prikazani za 1. bolnika v transverzalni in sagitalni ravnini,
za vsako po ena rezina, ki se zdi najbolj reprezentativna za prikaz rezultatov. Za
vsako izbrano smer je prikazana CT in PET slika, verjetnostna mapa prisotnosti
tumorja in njene konture, verjetnostna mapa slikovnih negotovosti in negotovosti
mikroskopske infiltracije ter konture binarnih map klinične segmentacije na CT sliki.
Mape negotovosti so prikazane z drugačnimi odtenki barv (zelenomodrimi) s tem
namenom, da se jih ne zamenja z verjetnostnimi mapami za prisotnost tumorja.
Slikovni rezultati segmentacije 2. bolnika so zaradi boljše preglednosti zbrani v
poglavju Dodatek A.
4.1 Področje zanimanja na PET/CT sliki
Na sliki 4.1 je prikazano aktualno področje, kjer iz intenzitete signala na PET sliki
pričakujemo prisotnost tumorja.
Slika 4.1: Bolnik št. 1 – rezini PET/CT slike. Rdeča obroba prikazuje aktualno po-
dročje znotraj katerega pričakujemo prisotnost tumorja; levo: transverzalno, desno:
sagitalno.
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4.2 Mapa klinične segmentacije na CT sliki
Slika 4.2 prikazuje rezini CT sliki in konturi področij GTV (rdeča) in CTV (zelena)
klinične segmentacije, ki je binarne narave – v območju znotraj kontur je verjetnost
za prisotnost tumorja enaka 1.
Slika 4.2: Bolnik št. 1 – rezini CT slike in konturi področij GTV (rdeča) ter CTV
(zelena) klinične segmentacije na CT sliki; levo: transverzalno, desno: sagitalno.
4.3 Model: robni pogoji
CT slika je segmentirana na podlagi pragov (enačba 3.7 in enačba 3.8) za zrak
in kosti (poglavje 3.5). Rezultat segmentacije je mapa objektov, v kateri model
predpostavlja, da je prisotnost bolezni nesmiselna, tj. področje, kjer je prisoten
zrak ali kost in ga na segmentiranih CT slikah (slika 4.3 in 4.4) lahko prepoznamo
kot modro območje.
Slika 4.3: Bolnik št. 1 – levo: transverzalna rezina CT slike, desno: transverzalna
rezina CT slike in mape objektov (kosti in zrak) segmentirane CT slike, v katerih
predpostavljamo, da prisotnost tumorja ni verjetna.
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4.4. Model: prvi korak – segmentacija PET slike z uporabo metode
dvojnega praga
Slika 4.4: Bolnik št. 1 – levo: sagitalna rezina CT slike, desno: sagitalna rezina CT
slike in mape objektov (kosti in zrak) segmentirane CT slike, v katerih predposta-
vljamo, da prisotnost tumorja ni verjetna.
Glede na enostavnost metode segmentacije CT slike opazimo (dobro) prileganje
mape objektov glede na mesto nahajanja kosti in zračnih votlin na CT sliki.
4.4 Model: prvi korak – segmentacija PET slike
z uporabo metode dvojnega praga
Vrednosti spodnjega Thr1 in zgornjega praga Thr2, ki sta definirani z enačbo 3.11
in enačbo 3.12, znašata
Bolnik št. 1:
SUVmax = 18.03 (4.1)
Thr1 = 2.71 (= 0.15 · SUVmax) (4.2)
Thr2 = 7.57 (= 0.42 · SUVmax) (4.3)
Bolnik št. 2:
SUVmax = 5.11 (4.4)
Thr1 = 0.77 (= 0.15 · SUVmax) (4.5)
Thr2 = 2.15 (= 0.42 · SUVmax) (4.6)
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4.4.1 Error funkcija: vrednost SUV → verjetnost za priso-
tnost tumorja
Error funkcija (slika 3.5), ki na podlagi perturbiranih SUV vrednosti PET slike
priredi verjetnost za prisotnost tumorja, je definirana kot
f(x) = A · erf (B · x+ C) +D (4.7)
z znanima parametroma A = 0.5 inD = 1. Parametra B in C določimo z reševanjem
sistema dveh enačb z dvema neznankama, kjer definiramo, da funkcija pri vrednostih
spodnjega Thr1 in zgornjega praga Thr2 zavzame vrednosti 0.001 in 0.999 (enačba
3.16 in enačba 3.17). Pri bolniku št. 1 znašata
B = 0.81, (4.8)
C = −4.16 (4.9)
pri bolniku št. 2 pa
B = 2.87, (4.10)
C = −4.21 (4.11)
Slika 4.5: Error funkcija. Naraščati začne pri vrednosti spodnjega praga Thr1,
maksimalno vrednost pa doseže pri vrednosti zgornjega praga Thr2. Levo: Bolnik
št. 1, desno: bolnik št. 2.
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4.4. Model: prvi korak – segmentacija PET slike z uporabo metode
dvojnega praga
4.4.2 Perturbacija, slikovne negotovosti in verjetnostna
mapa visoke verjetnosti za prisotnost tumorja (gTLM)
Segmentacija sestoji iz treh delov: ocene slikovnih negotovosti iz literature, per-
turbacije omejene PET slike na aktualno področje in segmentacije le-te z uporabo
definirane error funkcije. Izžrebamo naključno vrednost λ0, ki upošteva slikovne ne-
gotovosti (enačba 3.4, poglavje 3.4.1), skaliramo omejeno PET sliko in uporabimo
error funkcijo, ki ustvari mapo visoke verjetnosti za prisotnost tumorja (gTLM). Po-
stopek ponovimo n=105-krat, dobimo n=105 verjetnostnih map prisotnosti tumorja,
iz katerih z enačbama 3.20 in 3.21 (poglavje 3.6.3) izračunamo končno mapo visoke
verjetnosti za tumor (gTLM) in mapo slikovnih negotovosti. Ob tem upoštevamo
robne pogoje modela (segmentacija področja CT slike, kjer je prisotnost tumorja
nesmiselna – poglavje 3.5).
Na spodnjih slikah so prikazani rezultati segmentacije 1. bolnika. Prvi korak
modela na podlagi segmentacije z uporabo dvojnega praga (enačbe 4.1–4.3) in er-
ror funkcije (enačbe 4.7–4.9) vključuje izračun področja gTLM in mapo slikovnih
negotovosti:
Slika 4.6: Bolnik št. 1 – Rezina PET/CT slike ter konturi: verjetnostne mape gTLM
(rumena) in klinične segmentacije področja GTV (rdeča). Levo: transverzalno,
desno: sagitalno.
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Slika 4.7: Bolnik št. 1 – Rezina CT slike, verjetnostna mapa področja gTLM in
kontura klinične segmentacije področja GTV (rdeča). Levo: transverzalno, desno:
sagitalno.
Slika 4.8: Bolnik št. 1 – Rezina CT slike in mapa slikovnih negotovosti. Levo:
transverzalno, desno: sagitalno.
4.5 Model: drugi korak – mikroskopska infiltra-
cija in mapa nizke verjetnosti za prisotnost
tumorja (miTLM)
Mikroskopska infiltracija tumorja in velikost področja neničelne verjetnosti za pri-
sotnost tumorja sta odvisna od parametra µ (enačba 3.25). Prvo (najmanj obsežno)
mapo verjetnosti za prisotnost tumorja dobimo z uporabo najnižje vrednosti spre-
menljivke d1/2 = 1.8 mm (enačba 3.26), nato pa slednjo povečujemo po korakih.
Za vsakega od njih dobimo verjetnostno mapo prisotnosti tumorja (miTLM) – pri
višjih vrednostih d1/2 je doseg mikroskopske infiltracije večji, temu ustrezno pa se
povečuje tudi verjetnostna mapa prisotnosti tumorja.
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4.5. Model: drugi korak – mikroskopska infiltracija in mapa nizke
verjetnosti za prisotnost tumorja (miTLM)
Končno verjetnostno mapo prisotnosti tumorja in mapo negotovosti mikroskopske
infiltracije dobimo iz statistike map, ki so rezultat modela pri različnih vrednostih
spremenljivke d1/2 (enačba 3.27 in 3.28). Rezultati so prikazani na slikah 4.9 in 4.10:
Slika 4.9: Bolnik št. 1 – Rezina PET/CT slike ter konturi: verjetnostne mape mi-
TLM (modra) in klinične segmentacije področja CTV (zelena). Levo: transverzalno,
desno: sagitalno.
Slika 4.10: Bolnik št. 1 – Rezina CT slike, verjetnostna mapa področja miTLM in
kontura klinične segmentacije področja CTV (zelena). Levo: transverzalno, desno:
sagitalno.
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Slika 4.11: Bolnik št. 1 – Rezina CT slike in mapa negotovosti mikroskopske infil-
tracije. Levo: transverzalno, desno: sagitalno.
Mapa skupne negotovosti je neodvisna vsota dveh prispevkov: mape slikovnih ne-
gotovosti in mape negotovosti mikroskopske infiltracije tumorja (slika 4.12):
Slika 4.12: Bolnik št. 1 – Rezina CT slike in mape skupne negotovosti. Levo:
transverzalno, desno: sagitalno.
Iz legende na sliki 4.12 je razvidno, da prispevek slikovnih negotovosti (zeleno podro-
čje) prevlada nad negotovostmi mikroskopske infiltracije (svetlo modro področje).
Največja negotovost verjetnostne segmentacije se pojavi na robu področja gTLM
(slika 4.8), kjer je prispevek slikovnih negotovosti največji. V področju miTLM
slednje ne prispevajo nič, prisotna pa je negotovost mikroskopske infiltracije. Ta
je največja ob robovih na zunanji strani področja gTLM in z razdaljo eksponentno
pada, vrednost 0 pa doseže na robu področja miTLM.
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4.6. Koeficient podobnosti
V skladu s shemo na sliki 3.2, ki prikazuje metodologijo magistrske naloge, je pov-
zetek rezultatov segmentacije tumorja na primeru 1. bolnika shematsko prikazan
na sliki 4.13:
Slika 4.13: Shematski prikaz rezultatov postopka segmentacije tumorja na primeru
1. bolnika. Slike prikazujejo transverzalne rezine.
4.6 Koeficient podobnosti
Merilo za podobnost med klinično segmentacijo in segmentacijo tumorja z verje-
tnostim pristopom je koeficient podobnosti, opisan v poglavju 3.3, ki je definiran
kot
KP = 1
N
N∑
i=1
1− |mat1(i)−mat2(i)| (4.12)
kjer sta mat1 in mat2 matriki binarne (klinične) in verjetnostne mape segmentacij, i
pa indeks posameznega volumskega elementa map. Tabela 4.1 prikazuje koeficiente
podobnosti, kjer primerjamo 2 skupini področij: binarno mapo področja GTV kli-
nične segmentacije z mapo visoke verjetnosti za prisotnost tumorja gTLM in binarno
področje področja CTV z mapo verjetnosti za prisotnost tumorja, ki vključuje opis
mikroskopske infiltracije tumorja miTLM:
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Koeficient podobnosti KP Bolnik št. 1
GTV vs gTLM 0.55
CTV vs miTLM 0.33
∗CTV vs miTLM 0.38
Tabela 4.1: Koeficient podobnosti (bolnik št. 1): primerjava binarne (klinične) in
verjetnostne segmentacije tumorja. ∗Verjetnostna mapa pri maksimalni vrednosti
spremenljivke d1/2 = 4.2 mm.
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Diskusija
Rezultati verjetnostne segmentacije tumorja na PET sliki, ki vključuje opis slikov-
nih negotovosti in negotovosti mikroskopske infiltracije v področju glave in vratu
so znotraj pričakovanj. Pričakujemo, da lahko implementacijo verjetnostnega pri-
stopa opisa tumorja posplošimo oz. jo lahko uporabimo pri segmentaciji vseh vrst
tumorjev.
Vhodni podatki: Za potrebe magistrske naloge smo se omejili na PET in
CT sliki dveh bolnikov in sicer 33-letna ženske s karcinomom nosnega žrela sta-
dija cT2N1M0 in 60-letnega moškega prav tako s karcinomom nosnega žrela stadija
cT2N2M0. V obeh primerih je šlo za neporoženevajoč ploščatocelični karcinom hi-
stološkega gradusa III, povezan z okužbo z virusom Ebstein-Barr (poglevje 3.1).
Vhodni podatki vsebujejo PET in CT sliko posameznega pacienta, na voljo pa je
tudi klinična (ročna) segmentacija tumorjev na CT sliki, iz katere uporabimo binarne
mape področij GTV (ang. Gross Tumor Volume) in CTV (angl. Clinical Tumor
Volume).
Predpostavke: Magistrska naloga v sklopu modela verjetnostne segmentacije
tumorja vsebuje nekaj sledečih predpostavk:
• Prispevek slikovnih negotovosti je posledica fizikalnih, bioloških in tehničnih
faktorjev pri PET slikanju ter stohastične negotovosti. Perturbacije vsakega
volumskega elementa PET slike je upoštevana z žrebom naključne vrednosti
po Gaussovi porazdelitvi s centrom x=1 in širino na polovični višini FWHM
= 0.3 (enačbe 3.3–3.6) ob predpostavki, da vsota vseh prispevkov k slikovnim
negotovostim pri PET slikanju znaša v območju do 30 %.
• Pragovna segmentacija PET slike vsebuje dva praga, ki definirata meji pri
katerih verjetnost za prisotnost tumorja zasede vrednost 0 oz. 1. V tem
koraku predpostavimo, da sta vrednosti pragov (enačbi 3.11 in 3.12) ustrezni
za tumorje nosnega dela žrela.
• Verjetnostna mapa prisotnosti tumorja je v modelu prostorsko omejena. Pred-
postavljamo, da je verjetnost za prisotnost tumorja v področju, ki ga defini-
ramo na podlagi pragovne segmentacije CT slike (enačbe 3.7–3.9) zanemarljiva
(robni pogoji modela, poglavje 3.5)
55
Poglavje 5. Diskusija
• S podatki o dosegu mikroskopske infiltracije tumorja se zadovoljimo iz razi-
skav, ki vključujejo tumorje v področju glave in vratu. Obstoječa literatura za
specifične tumorje v področju nosnega dela žrela je precej omejena, zato pred-
postavljamo podobnost dosega mikroskopske infiltracije tumorjev v področju
glave in vratu in tumorjev nosnega dela žrela (poglavje 2.7).
Robni pogoji: Verjetnostno segmentacijo razdelimo na dva glavna dela: se-
gmentacijo perturbirane PET slike na podlagi dveh pragov, ki definirata meji pri
katerih verjetnost za prisotnost tumorja zasede vrednost 0 oz. 1 in segmentacijo CT
slike, s pomočjo katere definiramo področje, znotraj katerega predpostavljamo, da je
verjetnost za prisotnost tumorja glede na lastnosti anatomije (kosti, zrak) zanemar-
ljiva. Velikost področja neničelne verjetnosti za prisotnost tumorja je tako omejena
z vrednostma pragov pri segmentaciji PET slike in mapo področja segmentirane CT
slike.
Rezultati: Področje verjetnostne mape visoke verjetnosti (gTLM) zavisi od
dveh dejavnikov, ki sta v povezavi z aktivnostjo in vrsto tumorja: vrednosti pra-
gov, ki določata območje neničelne verjetnosti za prisotnost tumorja in funkcije, ki
SUV vrednostim PET slike priredi verjetnost za prisotnost bolezni. V raziskavi je
ozadje na PET sliki definirano z vrednostjo spodnjega praga Thr1 = 0.15 ·SUVmax,
maksimalna verjetnost za prisotnost tumorja pa z vrednostjo zgornjega praga
Thr2 = 0.42 · SUVmax. Verjetnost za prisotnost bolezni v območju med pragoma
opišemo z error funkcijo (slika 3.5). Ujemanje verjetnostne mape visoke verjetnosti
za prisotnost tumorja (gTLM) z upoštevanjem robnih pogojev modela in binarne
mape GTV klinične (referenčne) segmentacije tumorja na CT sliki prikazuje slika
4.6. Koeficient podobnosti (poglavje 3.3) znaša KP = 0.55 (tabela 4.1).
Negotovost verjetnostne mape visoke verjetnosti za prisotnost tumorja (gTLM)
je opisana s perturbacijo PET slike. To so slikovne negotovosti, ki so posledica
fizikalnih, bioloških in tehničnih dejavnikov ter stohastične negotovosti, ki je posle-
dica variabilnih bioloških procesov v našem telesu in naključne narave radioaktivnih
razpadov 18F. Rezultati kažejo, da je negotovost največja v volumskih elementih,
kjer verjetnost za prisotnost tumorja začenja prehajati iz vrednosti 1 proti nižjim
vrednostim (slika 4.8).
Verjetnostna mapa nizke verjetnosti za prisotnost tumorja (miTLM) zavisi od
vrednosti spremenljivke d1/2, ki v modelu mikroskopske infiltracije (enačba 3.22–
3.25) definira, kako hitro z razdaljo od izbranega volumskega elementa mape visoke
verjetnosti za prisotnost tumorja pada verjetnost za mikroskopsko infiltracijo. Model
predpostavlja, da slednja v kosteh in zraku (robni pogoji – segmentacija CT slike)
ni verjetna. V raziskavi je vrednost spremenljivke d1/2 variirana med vrednostma
1.8 mm in 4.2 mm, kar prinese (precejšnjo) variabilnost velikosti verjetnostnih map
tumorja. Končna verjetnostna mapa prisotnosti tumorja (enačba 3.27) je določena
kot povprečje verjetnostnih map pri različnih vrednostih spremenljivke d1/2 (izraz
3.26), kar prikazuje slika 4.10. Ujemanje končne verjetnostne mape prisotnosti tu-
morja in področja binarne mape CTV klinične segmentacije tumorja na CT sliki
prikazuje slika 4.9. Koeficient podobnosti znaša KP = 0.33 (tabela 4.1).
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Verjetnostne mape za prisotnost tumorja pri različnih vrednostih spremenljivke
d1/2 so služile tudi za oceno negotovosti mikroskopske infiltracije tumorja (enačba
3.28). Rezultati kažejo, da je slednja največja na robu področja visoke verjetnosti za
tumor, saj se na tem področju vrednosti funkcije, ki opiše mikroskopsko infiltracijo
(enačba 3.23) pri različnih vrednostih spremenljivke d1/2 najbolj razlikujejo (slika
4.11).
Izkaže se, da slikovne negotovosti prevladajo nad negotovostmi mikroskopske in-
filtracije in prispevajo približno trikrat večji delež k skupni negotovosti verjetnostne
segmentacije, kar je razvidno iz intenzitete na sliki 4.12.
Klinična relevanca: Na osnovi rezultatov modela, izdelanega na primeru
dveh bolnikov seveda ne moremo sklepati o njegovi zanesljivosti, kot tudi ne o
(ne)pravilnosti klinične segmentacije, ki je služila kot referenca. Obstaja možnost,
da ocena, izdelana s pomočjo predstavljenega modela, podceni ali preceni dejansko
prisotnost tumorskih celic in je torej model napačno zastavljen. Enako velja za ročno
klinično segmentacijo tarčnih volumnov: kot kaže, so bili ti glede na odsotnosti po-
novitve bolezni (čas brez bolezni: prvi bolnik 38 mesecev in drug bolnik 22 mesecev)
ustrezno veliki, še vedno pa obstaja možnost, da so bili preveliki. Slednje povečuje
možnost razvoja neželenih stranskih učinkov, ki so za bolnika lahko zelo moteči in
pomembno krnijo kakovost njegovega življenja, možnost njihovega zdravljenja pa je
minimalna [29]. Samo analiza večjega števila bolnikov z ustrezno dolgimi časi slede-
nja ter primerjava klasičnega in novega načina segmentacije bo ustrezno ovrednotila
predstavljeni model verjetnostne segmentacije tarčnih volumnov.
V primerjavi z obstoječimi segmentacijskimi metodami, bi v sklopu novega ICRU
okvirja, ki temelji na verjetnostnem opisu tumorja in boljšim poznavanjem biologije
ter zakonitosti mikroskopske infiltracije posameznih vrst tumorjev, lahko pomembno
pripomogli k zmanjšanju negotovosti v segmentaciji tarčnih volumnov. Tak pristop
bi izboljšal reproducibilnost tega segmenta načrtovanja radioterapije.
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Dodatek A
Rezultati 2. bolnika
A.1 Področje zanimanja na PET/CT sliki in kli-
nična segmentacija
Slika A.1: Bolnik št. 2 – rezini PET/CT slike. Rdeča obroba prikazuje aktualno po-
dročje znotraj katerega pričakujemo prisotnost tumorja; levo: transverzalno, desno:
sagitalno.
Slika A.2: Bolnik št. 2 – rezini CT slike in konturi področij GTV (rdeča) ter CTV
(zelena) klinične segmentacije na CT sliki; levo: tranverzalno, desno: sagitalno.
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Dodatek A. Rezultati 2. bolnika
A.2 Model: robni pogoji
Slika A.3: Bolnik št. 2 – levo: transverzalna rezina CT slike, desno: transverzalna
rezina CT slike in mape objektov (kosti in zrak) segmentirane CT slike, v katerih
predpostavljamo, da prisotnost tumorja ni verjetna.
Slika A.4: Bolnik št. 2 – levo: sagitalna rezina CT slike, desno: sagitalna rezina CT
slike in mape objektov (kosti in zrak) segmentirane CT slike, v katerih predposta-
vljamo, da prisotnost tumorja ni verjetna.
A.3 Model: prvi korak – segmentacija PET slike
z uporabo metode dvojnega praga
Vrednosti pragov Thr1 in Thr2 in predpis za error funkcijo, na podlagi katere je
segmentirana PET slika 2. bolnika, so prikazani v poglavju rezultati.
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A.3. Model: prvi korak – segmentacija PET slike z uporabo metode
dvojnega praga
A.3.1 Perturbacija, slikovne negotovosti in verjetnostna
mapa visoke verjetnosti za prisotnost tumorja
(gTLM)
Slika A.5: Bolnik št. 2 – Rezina PET/CT slike ter konturi: verjetnostne mape gTLM
(rumena) in klinične segmentacije področja GTV (rdeča). Levo: transverzalno,
desno: sagitalno.
Slika A.6: Bolnik št. 2 – Rezina CT slike, verjetnostna mapa področja gTLM in
kontura klinične segmentacije področja GTV (rdeča). Levo: transverzalno, desno:
sagitalno.
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Slika A.7: Bolnik št. 2 – Rezina CT slike in mapa slikovnih negotovosti. Levo:
transverzalno, desno: sagitalno.
A.4 Model: drugi korak – mikroskopska infiltra-
cija in mapa nizke verjetnosti za prisotnost
tumorja (miTLM)
Slika A.8: Bolnik št. 2 – Rezina PET/CT slike ter konturi: verjetnostne mape mi-
TLM (modra) in klinične segmentacije področja CTV (zelena). Levo: transverzalno,
desno: sagitalno.
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A.4. Model: drugi korak – mikroskopska infiltracija in mapa nizke
verjetnosti za prisotnost tumorja (miTLM)
Slika A.9: Bolnik št. 2 – Rezina CT slike, verjetnostna mapa področja miTLM in
kontura klinične segmentacije področja CTV (zelena). Levo: transverzalno, desno:
sagitalno.
Slika A.10: Bolnik št. 2 – Rezina CT slike in mapa negotovosti mikroskopske
infiltracije. Levo: transverzalno, desno: sagitalno.
Mapa skupne negotovosti je neodvisna vsota dveh prispevkov: mape slikovnih ne-
gotovosti in mape negotovosti mikroskopske infiltracije tumorja:
Slika A.11: Bolnik št. 2 – Rezina CT slike in mape skupne negotovosti. Levo:
transverzalno, desno: sagitalno.
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Dodatek A. Rezultati 2. bolnika
A.5 Koeficient podobnosti
Merilo za podobnost med klinično segmentacijo in segmentacijo tumorja z verjetno-
stim pristopom je koeficient podobnosti KP. Pri 2. bolniku znaša:
Koeficient podobnosti KP Bolnik št. 2
GTV vs gTLM 0.71
CTV vs miTLM 0.42
∗CTV vs miTLM 0.49
Tabela A.1: Koeficient podobnosti (bolnik št. 2): primerjava binarne (klinične) in
verjetnostne segmentacije tumorja. ∗Verjetnostna mapa pri maksimalni vrednosti
spremenljivke d1/2 = 4.2 mm.
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